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Ozet

Uzaktan algilama datalarmin siiflandirilmasinda, genellikle, egitim i¢in kullanilan drneklerin sayis
stmrhidir. Smirll sayida egitim kiimesi elemani, ozellikle oznitelik vektoriiniin boyutunun biiyiik oldugu
hiperspektral datalarda, parametrik smiflayiclarin kullamimint kisitlar. Bu yiizden, bu ¢aliymada, sinir
ozniteliklerinin belirlenmesi ve adaptasyonu algoritmast (SOBA) tamtilmistir. SOBA algoritmas: iki
boliimden olusur. Ilk asamada simr Oznitelik vektorlerinin baslangic degerleri uygun egitim kiimesi
elemanlarindan atanir. Bu atama islemiyle yénetilebilir sayida sumir ozniteligi vektorii elde edilir. Daha
sonra uygulanan adaptasyon islemiyle, learning vector quantization’ na (LVQ) benzer bir yapida ogrenme
siireci gergeklestivilerek simir dzniteliklerinin, sonug degerlerine ulasmast hedeflenir. Smiflandirma sonug
sinir oznitelik vektorlerine olan en yakin 1 komsuluk (I-NN) kurali uyarinca yapilir. Ek olarak, SOBA
algoritmasimin suir oOznitelik vektorlerinin baslangi¢ degerlerine ve egitim kiimesi elemanlarinin egitimde
kullaniima sirasina bagh olarak her calismasinda kabul edilebilir derecede farkli sonuglar vermesi,
konsensiis yapilarda kullanilmasi icin elverisli bir ézelliktir. Béylece bircok defa calistirilan SOBA
kararlarimin birlestirilmesiyle tek bir siniflayicinin aldigi karardan ¢ok daha dogru kararlar elde edilir.
Anahtar Kelimeler: Sinir karar yiizeyleri, hiperspektral data siniflandirma, uzaktan algilama, konsensiis.

Border feature detection and adaptation algorithm and its usage in consensual

decision maker structures
Abstract

In general there is limited number of training samples in remote sensing data classification. Use of
parametric classification algorithms has some difficulties related to appropriate parameter estimation
especially for hyperspectral data which has huge number of attributes (bands, features). In this study border
feature detection and adaptation algorithm (BFDA) is introduced as a non-parametric classifier to overcame
classification problem with limited number of training samples. The BFDA consist of two parts. In the first
part of the algorithm, some selected training samples are assigned as initial reference vectors called border
feature vectors. In the second part of the algorithm, border feature vectors are moved to the decision
boundary by using an adaptation process which has some similarity with learning vector quantization
algorithm (LVQ). At the end of the adaptation process, border feature vectors reach their final values. The
method next uses the 1- Nearest Neighbor (I-NN) algorithm with these border feature vectors. In addition,
the BFDA'’s performance is related to orders of the training vectors. Therefore, for every individual run of
the BFDA, results are convenient to be combined by an appropriate consensual rule.
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Giris

Istatistiksel siniflandirmada genellikle datanin sahip oldugu istatistiksel dagilimin énceden belli bir
istatistiksel dagilima uydugu varsayimi altinda siniflandirma iglemi yapilir. Bu varsayim genellikle
egitim ic¢in kullanilan 6rneklerin sayisi istatistiksel olarak dogru bir yargiya varmamiz igin yeterli
olmayacagindan 1iyi sonug¢lar almamiza engel olabilir. Bu durum hiperspektral datalar i¢in daha da
onemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. AVIRIS gibi 220 band igeren sensorlerden elde
edilen datalarin siniflandirilmasinda herbir smif icin en azindan 6znitelik uzaymin boyutu kadar
egitim kiimesi elemanina ihtiya¢ olacaktir. Bu durum saglansa bile siniflandirmada nadir goriilen
(az sayida Ornek igeren) siniflarin dogru siniflandirilmasi pek miimkiin olmayacaktir. Bu agidan
simiflarin  baglangi¢ olasilik kabullerine ihtiyag duymayan, parametrik olmayan siniflayicilara
ihtiyag vardir. Bu amagla bu calismada sinir Ozniteliklerinin belirlenmesi ve adaptasyonu
algoritmasi tanitilmistir (SOBA).

Burada tanitilan SOBA algoritmas iki bdliime ayrilabilir. Algoritmanin ilk kismu iteratif olarak
sinir  Ozniteliklerinin baglangic degerlerini varolan egitim kiimesi elemanlarindan secer. Bu
belirleme isleminde uygun segilecek sinir elemaninin sayisi daha sonra uygulanacak adaptasyon
stireci i¢in Onemlidir. Gereginden fazla sayida secilecek sinir elemanlarinin sayisi adaptasyon
basarimini azaltacaktir. Sinir elemanlarinin baslangi¢c degerleri atandiktan sonra temelde learning
vector quantization (LVQ) algoritmasina (Kohonen, 1990) benzeyen yeni bir adaptasyon yapisi
kullanilir. Bu adaptasyon 6znitelik uzayini daha 6nce belirlenmis geometrik kisitlar altinda uygun
sekilde boliitleyerek geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda iyi basarimlar saglar.

SOBA algoritmasinin sinir  znitelik elemanlarinin  baslangig degerlerine ve egitim kiimesi
elemanlarinin egitimde kullanilma sirasina bagli olarak her caligmasinda kabul edilebilir derecede
farkli sonuglar vermesi, konsensiis yapilarda kullanilmasi i¢in elverisli bir 6zelliktir. Boylece birgok
defa calistirilan SOBA kararlarmin birlestirilmesiyle tek bir siiflayicinim aldig1 karardan ¢ok daha
dogru kararlar elde edilir.

Sinir 6zniteliklerinin belirlenmesi ve adaptasyonu algoritmasi

Oznitelik uzayinm egitim kiimesinden segilmis bazi referans vektdrler yardimiyla béliitlenmesi
doku tanima problemlerinde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Gereginden fazla sayida secilen
referans vektorlerinin siiflandirmada kullanilmasi genelleme basarimini diisiirebilir. Cogu kez
genelleme bagarimini arttirmak igin gereksiz vektorlerin belirlenmesi ve referans vektor olarak
kullanilmamas1 gerekir. Gereksiz vektorlerin  belirlenmesi i¢in ise budama yontemleri
uygulanabilmektedir (Alpaydin, 1991).

Bu caligmada smir 6znitelik belirlemesi adi verilen yeni bir referans vektor se¢me yaklagimi
Onerilmistir. Bu yaklasimda referans vektorlerin se¢imi belirli geometrik kisitlar altinda yapilir.
Destek vektor makinalarinda (SVMs) oldugu gibi (Cristianini ve Taylor, 2000) segilen referans
vektorler Oznitelik uzayinda karar ylizeylerinin olugsmasini saglar. Bdylece segilen referans
vektorlerinin adaptasyon sonunda karar ylizeyine yakin olmasi siniflandirma basarimini etkiler.
Referans vektorlere egitim kiimesi i¢inden segilen elemanlarin baslangic degeri olarak atanmasi
islemine sinir Ozniteliklerinin belirlenmesi, referans vektorlere ise sinir 6znitelik vektorleri adi
verilir. Daha sonra uygulanan adaptasyon siireciyle sinir 6znitelik vektorlerinin sonu¢ degerlerine
ulasarak Oznitelik uzayini belirlenen geometrik kisitlar altinda diizgiin boliitlemesi amaglanir. Test
icin kullanilan orneklere, adaptasyon sonucunda elde edilen sonug¢ sinir Oznitelik vektorlerine
dayanan en yakin 1 komsuluk (1-NN) karar kurali uygulanarak, en yakin 1 komsuluklarindaki sinir
Oznitelik vektorlerinin etiketleri atanir.
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Sinir 6zniteliklerinin belirlenmesi
Sinir  Ozniteliklerinin  belirlenmesi  algoritmas1 asagida belirtilen 6zellikler disiiniilerek
gelistirilmistir.
1. Sinir Oznitelik vektorleri adapte edilebileceginden miimkiin oldugu kadar karar
ylizeylerine yakin olacak sekilde se¢ilmelidirler.
2. Sinir Oznitelik vektorleri secimi otomatik olarak yapilmali ve uygun sayida baslangi¢
Oznitelik vektori secilebilmelidir.
3. Herbir sinifi 6znitelik uzayinda dengeli bi¢imde temsil etmek igin herbir sinif uygun
sayida siir 6znitelik vektoriine sahip olmalidir.

Sinir 6znitelik vektorlerinin baslangi¢ degerlerinin se¢imi i¢in sinif merkezleri kullanilir. Belirli bir
sinif merkezi o smif ortalamasina en yakin vektor olarak tanimlanir. Sinif ortalamasi yerine sinif
merkezinin kullanilmasi, egitim 6rneklerinin 6znitelik uzayinda icbiikey sekilde dagilmasi durumu
i¢in Onlemdir.

Etiketleriyle birlikte bir egitim kiimesi {(X,,»,),(X,,»,),....(X,,»,)} seklinde gosterilirse ve
buradaki » adet egitim kiimesi vektorleriiniin N boyutlu oldugu ve etiketlerinin y, e {1,2, - - - ,m}

seklinde degistigi kabul edilirse, m toplam smif sayis1 olmak iizere sinif ortalamalar1 asagidaki
denklemde gosterildigi gibi hesaplanabilir:

n.
M=t S XX |y, =i =], - - .m} 1)
n =

~.

Bu denklemde n, i. smif icin toplam Ornek sayisidir. i. smif igin simif merkezi C, asagidaki

denklemde gosterildigi gibi hesaplanabilir:

k= argmin{Dj}
=%, (13i3m),(13j<n)’ )
D(ml,x)—Hm XH— m(d) x(d) { ‘yj—l}

Sinir 6zniteliklerinin belirlenmesi algoritmasinda herbir smif i¢in uygun egitim kiimesi elemanlari
sinir 6znitelik vektorlerinin baslangic degeri olarak simif merkezleri yardimiyla segilir. Sinir

oznitelik vektdrlerinin baglangig degerleri B'™, sinif merkezleri B, ve herbir siif igin simf

merkezleri yardimiyla segilen drnekler kiimesinin, B, ,i=1 - - - m , birlesimidir.

=UB, 3)
0<i<m
Sinir 6znitelik vektori Bj , j<m igin 5] =C, olarak tanimlanir. Bdylece b toplam belirlenen sinir

oznitelik vektorii sayisi, sinif merkezleri sayis1 my=m ve smif merkezleri yardimiyla herbir sinif

icin belirlenen sinir 6znitelik vektorleri sayisinin, m,, i =1,...,m , toplamu olur.
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szmi:m+Zm[ 4)
i=0 j

Smir 6znitelik belirleme algoritmasindaki amacimiz 6znitelik uzayini uygun sayida siir 6znitelik
vektoriiyle temsil etmektir. Bu amagla herbir sinif i¢in baglangicta yalnizca sinif merkezlerini
referans vektorler olarak kabul eden bir belirleme algoritmasi uygulanir.

R (t=0)=B,UB, =B, (5)

Hangi siifa ait sinir 6znitelikleri belirleniyorsa o sinifin tiim elemanlar1 sadece bir kez olmak iizere
rastgele secilerek belirleme algoritmasinda denenir. Secgilen egitim kiimesi 6rneginin etiketi, bu
egitim kiimesi Ornegine en yakin bir komsulugunda olan referans kiimesi elemaninin etiketinden
farkl: ise, kendi smifina ait yeni sinir 6znitelik elemani olarak B, kiimesine ART1 algoritmasina

benzer sekilde atanir (Carpenter ve Grosberg, 1987).

Adaptasyon islemi

Adaptasyon isleminde yarismaci 6grenme prensipleri asagida aciklandigi sekilde uygulanir: Siir
oznitelik vektorlerinin baslangic degeri, B°, siir oznitelik vektdrleri ve onlarin ortalamalar
arasindaki mesafeyi maksimum yapmak, farkli etiketli komsu sinir 6znitelik vektorleri arasindaki
marjini arttirmak icin adaptif olarak giincellenir. Burada (3) numarali denklemle tanimlanan sinir
Oznitelik elemanlarinin ortalamasi asagidaki denklemle belirlenir:

_ 1l &= - ..
mizmi+1;bj,{bj|yj=l, i=L - - - ,m (6)
M’ :{(mlayl)o(mzsyz)o' : 'a(mmaym)} (7

Normal olarak smnir Oznitelik vektorlerinin ortalamasi sonug¢ karar siirecinde kullanilmaz.
Algoritmanin geometrik kisitlarindan 6tiirii sinir 6znitelik vektorlerinin ortalamalarinin kullanilmasi
gereksizdir. Yani sonuc¢ karar siirecinde, test oOrneklerinin siniflandirilmasinda kullanilip
kullanilmamasi bagarimi etkilemez. Egitim sirasinda ise sinir 6znitelik vektorlerinin ortalamasi yeni
siir Ozniteligine ihtiyag olup olmadigin1 gosteren kontrol vektorleri olarak diisiiniilebilir. Egitim
sirasinda sinir 6znitelik vektorlerinin ortalamasi hatali karara neden oluyorsa sinirda bir acik oldugu
diistintilerek egitim sirasinda hatali karar verilen egitim kiimesi 6rnegi sinirdaki acig1 kapatmak icin
yeni smir Oznitelik vektorii olarak siir Oznitelik vektorleri kiimesine eklenir. Simir 6znitelik
vektorlerinin adaptasyonunda, sinir 6znitelik vektorlerinin ortalamasi da sinir 6znitelik vektorlerinin
degisimine bagli olarak giincellenir.

Adaptasyon i¢in uygulanan strateji asagidaki gibi aciklanabilir: hatali karara neden olan en yakin
siir dznitelik vektorii b, (#) hatali karar verilen egitim kiimesi 6rneginden uzaklasmali, segilen
egitim kiimesi Ornegiyle aymi etikete sahip sinir Oznitelik elemant b_l(t) ise, secilen egitim
elemanina yaklasmalidir. Learning vector quantization (LVQ) algoritmasina benzeyen bir
adaptasyon yapis1 kullanilmaktadir.
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X;” nin y, etiketine sahip bir egitim kiimesi Ornegi oldugunu varsayalim. y, etiketli sinir
Oznitelik vektorii 5w(t) ‘nin X, ’ye en yakin siur Oznitelik vektorii oldugu kabul edelim. Bu

durumda eger y, # y, ise adaptasyon asagida gosterildigi sekilde uygulanur:
b, (t+1) =b, () =n(1)-(X; =b, (1)) (8)
m,, @+ =(m, -m, ©-n@)-(X,~b,0)) /my )

Eger y, etiketli b, (¢), egitim icin segilen ve hatali karar verilen X, ile ayni etikete sahip, y, =y, ,

1

sinir Oznitelik vektorleri icinde en yakinda olan smir Oznitelik vektorii ise, adaptasyon islemi
asagida ifadelerle belirlendigi sekliyle uygulanir:

b (¢ +1) =D, () +n(1)- (X, — b, (¢)) (10)

m,, (t+1) = (m} M, (O +7(0)-(X, —Bl(t)))/myb[ (11)

Adaptasyon ifadelerindeki 77(¢#) zamanla azalan bir fonksiyon olup 6grenme hizi olarak adlandirilir.
n(t) icin iyi bir se¢im asagidaki ifade de verilmistir.

n(6)=ne"" (12)

Adaptasyon sirasinda ¢ gibi 6nceden belirlenmis bir iterasyon sayisina ulasildiktan sonra, M' ve
B! kiimelerinin birlesimi referans diigiimler olarak giris egitim vektdrlerinin siniflandirilmasi igin
kullanilir. Eger y; etiketli secilmis X, egitim kiimesi 6rnedi i¢in en yakin referans digim y,

etiketli bir sinir 6zniteliklerinin ortalamasi kiimesi elemani, m,, (¢ >¢'), ise ve y; # y, durumunda

hatal karar verilen egitim 6rnegi X, ,yeni sinir 6znitelik vektorii olarak eklenir.

B*' =B'U {(X,.7,)}, (t>1) (13)

Bu durumda ilgili ortalama vektorii de asagidaki sekilde giincellenecektir.
M, (t+1)= (myj (0)-m, (N+X, )/(myj_ (1) +1) (14)

(14) ifadesinde m, (7), t iterasyonu aninda y; etiketli sinir 6znitelik vektorlerinin sayisidir. Bundan
dolayr m (¢+1) eklenen yeni siir 6znitelik vektoriinden sonra y; etiketli smir 6znitelik vektorleri
sayisini gosterir.

Test kiimesi Orneklerinin siniflandirilirilmasi, secilen 6rnegin adaptasyon sonucunda elde edilen
siir 0znitelik vektorlerine olan en yakin bir komsulugu dikkate alinarak yapilir.
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SOBA sonuglarinin konsensiis karar verici yapilarda kullanilmasi

SOBA algoritmasinin sonucu hem simir dzniteliklerinin belirlenmesi hem de adaptasyonu sirasinda
kullanilan egitim kiimesi orneklerinin secilme sirasiyla yakindan ilgilidir. SOBA min farkli her
kosturulmasinda rastgele secilen egitim kiimesi 6rnekleri nedeniyle, 6znitelik uzay1 yaklasik benzer
basarimlar saglayarak farkli sekilde boliitlenebilmektedir. Daha once sik¢a kullanilan hem
parametrik hem de parametrik olmayan smiflayicilarin  kararlarinin  birlestirilmesiyle
karsilastirildiginda sistem yaklasimi agisinda SOBA nin farkli sonuglarmin birlestirilmesi tatminkar
sonuclar vermektedir.

Konsensiis karar verici kurallar1 ise Maksimum kurali, Minimum kurali, Ortalama kurali ve
cogunluk oylamasi kurali olabilmektedir (Benediktsson vd.,1997; Jimenez vd., 1999). Bunlara ek
olarak en kii¢iik kareler analizi yontemiylede birlestirilecek kararlar i¢in optimal agirlik katsayilari
belirlenebilmektedir (Lee ve Ersoy, 2006). Hatta yapay sinir aglar1 ve SOBA algoritmasida
kararlarin birlestirilmesi i¢in kullanilabilir.

Bu calismada genellikle egitim kiimesi basarimi %95°1 gectigi icin herbir sinif i¢in verilen kararin
giivenilirligine baglh bir giivenilirlik faktoriiniin yerine, ¢ogunluk oylamasi kurali kullanilmisgtir.
Sonuglarda goriilen konsensiis-SOBA neticeleri, SOBA’ nin 10 kez calistirilmasi ve elde edilen 10
farkli sonucun herbir piksel i¢in karar verirken c¢ogunluk oylamasi yontemi kullanilarak elde
edilmigtir. Egitim basariminin yiiksek oldugu durumlarda ¢ounluk oylamasi yonteminin daha iyi
sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Deneysel Sonuclar

Kullanilan data ve kurulan deneyler

Deneylerde, kuzeybati Indiana’dan 1992 haziran ayinda toplanan AVIRIS datasit kullanilmigtir
(Langrebe ve Biehl, 1992). Sekil 1°de gosterilen bu data ¢ok iyi bilinen bir test datasidir ve siklikla
hiperspektral datalarin siniflandirilma algoritmalarini test etmek i¢in kullanilmaktadir.

Sekil 1. AVIRIS datasi a) 50, 27 ve 17. bandlar i¢in goriintii. b) 17 sinif igin referans yer verisi.

Kullanilan data setinin boyutlar1 145x145 piksel olup, iki farkli simif ve iki farkli spektral band
konbinasyonu i¢in deneyler kurulmustur. 17 siniflik egitim kiimesi 6rnekleri (degisik siniflarin bir
karisim1 olan baz1 6rnekler karigim tip sinif 6rnekleri olarak ele alinmistir) ve 9 siiflik 6rnekler
(istatistiksel olarak anlamli 9 siif ele alinmistir), 9 spektral band (multispektral datalar1 temsil
etmesi i¢in) ve 190 spektral band (30 spektral band orijinal band sayis1 220 olan AVIRIS datasindan
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atmosferik etkilerden 6tiirii ¢ikarilarak kullanilmamaistir) i¢in olusturulmustur. Tablo 1° de egitim ve
test icin kullanilan 4 farkli data setinde herbir sinifa ait 6rnek sayilar1 gosterilmistir.

Tablo 1. Deneylerde kullanilan egitim ve test kiimelerindeki 6rnek sayilari.

17-SINIF Data Kiimesi-1/2 9- SINIF Data Kiimesi 3/4

(9/190 BAND) (9/190 BAND)

Sif Egitim  Test Sif Egitim  Test
ol 719 2627 - - -
®2 16 39 - - -
3 201 720 ol 288 846
w4 157 498 ®2 200 448
®5 63 117 - - -
w6 112 265 3 197 281
o7 207 409 w4 200 442
o8 12 24 - - -
®9 196 374 ®5 209 357

»l0 14 16 - - -

oll 255 519 6 193 597

®l2 545 1302 o7 493 1757

ol3 128 310 8 199 286

wl4 102 132 - - -

ol5 546 870 ®9 258 795

»l6 109 229 - - -

»l7 21 44 - - -

Toplam 3403 8495 Toplam 2237 5809
Tiim data 21065 Tiim data 9345

Karsilastirma

SOBA algoritmasmin bagarimi, destek vektdr makinalarinin (Melgani ve Bruzzone, 2004) yaninda
maximum likelihood, Fisher linear likelihood, correlation ve matched filtering gibi istatistiksel
siiflayicilar ve parametrik olmayan k-NN algoritmast da dahil olmak {izere karsilastirmali olarak
verilmistir. Tablo 2’ de ortalama egitim, test basarimlari, Tablo 1’ de agiklanan 4 farkli data kiimesi
icin, kappa istatistigi de dahil olmak {izere gosterilmistir. Kappa istatistigi genel siniflandirma
basariminin yaninda her bir sinif i¢in verilen kararlarm giivenilirligininde bir gostergesidir. Oyle ki,
azinlik siniflarinin korunup korunmadigi hakinda bize bilgi verir. Tablo 2’ de data kiimesi 4 i¢in
maximum likelihood siniflayici sonuglarindan anlasilacagi gibi kappa istatistiginin test basarimdan
cok diisiik oldugu durumda sadece cok egitim 6rnegi igeren siniflarin korundugu anlasilabilir. Data
kiimesleri 1 ve 2 i¢in siiflandirma probleminin karmasiklig1 data kiimeleri 3 ve 4’ gére nispeten
fazladir. Ayrica data kiimesi 1’ de karisim tipli bir sinif da mevcuttur. Data kiimeleri 1 ve 2 i¢in az
sayida ornek iceren azinlik siniflar1 da bulunmaktadir. Data kiimeleri 2 ve 4 igin ise istatistiksel
olarak anlamli siniflarin ele alindig1 sdylenebilir. SOBA algoritmasinin basarimi geleneksel
istatistiksel yontemlere nazaran tiim data kiimeleri igin oldukca iyidir. Ozellikle azinlik siniflarini
da igeren karmasik problemlerde, data kiimeleri 1 ve 2’ de oldugu gibi, SOBA algoritmas1 destek
vektor makinalar1 da dahil olmak {izere en iyi sonuglart vermektedir. Problemin karmasiklig
azaldiginda, destek vektér makinalarinin (RBF-SVM) basariminin yiikseldigi sdylenebilir. Elde
edilen sonuglar gdstermistir ki bu ¢alismada tanitilan SOBA algoritmas1 hem multispektral hem de
hiperspektral datalar icin siniflarin istatistigine bagli kalmaksizin tutarli sonuglar iiretmektedir.
Konsensiis-SOBA igin ise ise verilen sonuglar, SOBA’ nin 10 kez calistirilmasi sonucu elde edilen
sonuglarin ¢ogunluk oylamasi yéntemiyle birlestirilmesiyle elde edilmistir. Konsensiis-SOBA
algoritmasi i¢in sonuglar tiim data kiimeleri i¢in oldukga tatminkardir.
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Tablo 2. Ortalama egitim test basarimlari ve kappa istatistigi.

Data Egitim Test
Kiimesi Metod Basarim Basarim
% %
Maximum likelihood 84.83 0.82 67.56 0.63
Fisher linear likelihood 63.7 0.59 47.3 0.42
Correlation 48.4 0.43 37.2 0.31
1 Matched Filter 32.8 0.24 36.1 0.29
k-NN 89.01 0.87 68.06 0.63
RBF SVM 77.13 0.74 67.72 0.64
SOBA 93.57 0.89 71.16 0.67
Konsensiis-SOBA 95.06 0.93 73.79 0.69
k-NN 90.71 0.89 70.01 0.65
2 RBF SVM 87.54 0.86 72.49 0.69
SOBA 99.79 0.99 74.27 0.71
Konsensiis-SOBA 100 1 76.89 0.73
Maximum likelihood 87.07 0.85 77.86 0.74
k-NN 93.69 0.92 83.04 0.80
3 RBF SVM 92.59 0.91 78.86 0.75
SOBA 96.69 0.96 84.64 0.81
Konsensiis-SOBA 99.37 0.99 87.03 0.84
Maximum likelihood 100 1 67.00 0.57
Fisher linear likelihood 91.3 0.90 81.8 0.78
Correlation 45.4 0.39 47.7 0.40
4 Matched filter 78.1 0.75 72.6 0.67
k-NN 95.08 0.94 84.31 0.81
RBF SVM 100 1 91.18 0.90
SOBA 100 1 89.75 0.88
Konsensiis-SOBA 100 1 91.65 0.90
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